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摘    要   机器阅读理解任务旨在要求系统对给定文章进行理解, 然后对给定问题进行回答. 先前的工作重点聚焦在问题和

文章间的交互信息, 忽略了对问题进行更加细粒度的分析 (如问题所考察的阅读技巧是什么?). 受先前研究的启发, 人类对

于问题的理解是一个多维度的过程. 首先, 人类需要理解问题的上下文信息; 然后, 针对不同类型问题, 识别其需要使用的

阅读技巧; 最后, 通过与文章交互回答出问题答案. 针对这些问题, 提出一种基于阅读技巧识别和双通道融合的机器阅读理

解方法, 对问题进行更加细致的分析, 从而提高模型回答问题的准确性. 阅读技巧识别器通过对比学习的方法, 能够显式地

捕获阅读技巧的语义信息. 双通道融合机制将问题与文章的交互信息和阅读技巧的语义信息进行深层次的融合, 从而达到

辅助系统理解问题和文章的目的. 为了验证该模型的效果, 在 FairytaleQA数据集上进行实验, 实验结果表明, 该方法实现

了在机器阅读理解任务和阅读技巧识别任务上的最好效果.
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Abstract   Machine reading comprehension task aims to require the system to understand a given passage and then
answer a question. Previous researches focus on the interaction between questions and passages. However, they neg-
lect to make a more granular analysis of the questions, e.g., what is the reading skill examined by the questions? In-
spired by the previous reading comprehension literature, the understanding of questions is a multi-dimensional pro-
cess where humans first need to understand the context semantics of the question, then identify the reading skills
they need to use for different types of questions, and finally answer the question. In the end, we propose a machine
reading comprehension method based on reading skill recognition and dual channel fusion mechanism to make a
comprehensive analysis of questions, so as to improve the accuracy of the model in answering questions. Specifically,
the reading skill recognizer can capture the semantic representations of reading skills through contrastive learning.
The dual channel fusion mechanism deeply integrates the contextual information and the semantic representations
of reading skills, so as to help the system understand the question and passage. To verify the effectivenesss of the
model, we conduct experiments on the FairytaleQA dataset. The experimental results show that the proposed meth-
od achieves the state-of-the-art performance on machine reading comprehension task and reading skill recognition
task.
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随着深度学习的发展, 机器阅读理解[1−3] 已经

取得了极大进步[4−6], 其是一项测试机器理解自然语

言的任务, 要求模型在给定的一篇文本内容的基础

上, 对相应的问题作出回答. 不同于传统的检索式

问答系统, 机器阅读理解更加考查模型对语言的理
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解和推理能力[7]. 此外, 机器阅读理解系统有广泛的

应用前景, 包括语音助手、智能客户服务系统和搜

索引擎等.
近年来, 许多研究工作聚焦在建模问题和文章

间的交互过程, 这些交互过程可分为浅层次交互[2]

和深层次交互[8] 2种. 如 Seo等[2] 首次引入双向注

意力流, 以建模问题对文章、文章对问题的语义感

知能力; Peng等[4] 从多步推理角度, 挖掘文章中与

问题相关的关键信息进行问答; Liao等[9] 提出利用

异质图的方法, 使模型进行深层次交互, 充分地

挖掘问题与文章间的依赖关系. 这些方法多是通过

问题和文章间的交互信息和关键证据进行问答, 很
少关注问题中更加细粒度的信息, 如阅读技巧识

别等.
受文献 [10−12]启发, 人类对于问题的理解是

一个多维度过程[11]. 在这个过程中, 需要首先对问

题的上下文信息进行理解 [10], 然后针对不同问题、

利用不同阅读技巧进行回答[13]. Purves等[14] 将阅读

任务分解为 3个阶段, 每个阶段检测不同的阅读技

巧, 这些阅读技巧可以以一种确定性方式来回答对

应的问题[15]. 如当问题考察的是时间和地点相关内

容, 那么机器就应该更多地关注文章中的时间和地

点实体. 通过在 FairytaleQA数据集中的一个例子

描述上述过程 (见图 1). 给定一个问题和一篇文章,
系统需要在步骤 1根据问题来分析其背后所涉及的

阅读技巧; 在步骤 2, 根据挖掘出的阅读技巧和文章

信息输出答案. 在图 1的例子中, 阅读技巧被识别

成“动作”, 表示这个技巧能被用来回答人物的行为

或与行为相关的信息. 所以, 机器会更加关注到人

物所做的事件, 以此来生成答案“他就会被赶走, 被
射杀, ······”. 总之, 对问题的理解不应该仅局限其上

下文信息上, 而且需要去挖掘隐藏在问题背后的阅

读技巧进行识别.
为解决上述问题, 本文提出基于阅读技巧识别

和双通道融合的机器阅读理解方法, 对问题进行更

细致地分析. 本文模型包含上下文编码器、阅读技

巧识别器、双通道融合机制和答案生成器. 其中, 上
下文编码器的作用是建模问题与文章上下文信息;
阅读技巧识别器通过对比学习方法, 捕获阅读技巧

的语义表示; 双通道融合机制将问题与文章上下文

信息和阅读技巧的语义表示进行深层次地融合; 答
案生成器根据融合后的表示, 生成准确答案. 本文

的主要贡献有以下 4点:
1)模拟人类阅读过程. 本文基于阅读技巧识别

和双通道融合的机器阅读理解方法能加强模型对问

题的细致分析, 提高模型回答问题的准确性.
2)为提高阅读技巧识别的精确度, 本文提出一

种有监督对比学习的方法, 准确地捕获阅读技巧的

语义表示.
3)为更好地融入问题和文章的上下文信息以

及阅读技巧的语义表示, 本文提出 3种不同的双通

道融合机制.
4)实验结果表明, 本文方法在机器阅读理解任

务和阅读技巧识别任务上实现了最好效果. 

1    研究现状
 

1.1    机器阅读理解数据集和模型

近年来, 随着大规模数据集的发布, 机器阅读

理解受到了广泛关注. 数据集可分为完形填空、多

项选择、片段抽取和自由问答 4种形式. 如 CNN &
Daily Mail[16]、SQuAD[17]、RACE[18]、NarrativeQA[19]

和 FairytaleQA [6 ]. 完形填空数据集 (如 CNN &
Daily Mail)要求系统用正确单词填空. 多项选择数

据集 (如 RACE)要求模型从多个选项中选择一个

答案, 然后将任务转到抽取式机器阅读理解任务

(如 SQuAD)中, 抽取的答案来自给定上下文的文

本. 最近, 自由问答形式的机器阅读理解任务受到

了广泛的关注, 其是一种最复杂的机器阅读理解任

务, 因为该任务的答案形式没有任何限制, 可以从

文中抽取, 也可以进行归纳总结得出最终的答案.
FairytaleQA数据集就属于这类任务, 其中包含丰

富的数据标注信息, 如阅读技巧标签、答案是否来

源于原始文本等. 本文将重点关注 FairytaleQA数

据集中的问答任务.

 

文章

如果有人看到他骑着公鸡, 拿着
风笛, 国王会下达什么命令? (做

什么动作)

如果有人被看见骑着公鸡, 拿着
风笛, 他就会被赶走, 被射杀,

而且绝对不允许进入宫殿.

需要哪种阅读技巧? 阅读技巧: 动作

他就会被赶走, 被
射杀, 而且绝对不

允许进入宫殿.

答案

 

应该考虑哪种阅读

技巧? 
问题

步骤 1 步骤 2

 

图 1    在 FairytaleQA数据集中的一个例子

Fig. 1    An example in FairytaleQA dataset
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机器阅读理解模型包含嵌入层、特征抽取层、

文章问题交互层和答案预测层 4个主要部分[7]. 主
流方法聚焦在嵌入层[20] 和文章问题交互层[2, 9]. 如
Zhang等[21] 在机器阅读理解任务中, 引入基于语法

树信息, 通过信息增强方式辅助问答任务; Peng等[4]

提出基于证据驱动的推理网络来挖掘问题和文章间

的交互信息, 提高阅读理解模型的表现能力; Liao
等 [9] 提出利用异质图的方式, 进行深层次的交互.
这些方法多是基于外部信息或通过建模问题与文章

间深层次的交互, 来实现机器阅读理解系统. 另外,
部分工作考虑分析问题的类型, 来进一步加强机器

阅读理解模型的性能. 如 Kao等[22] 通过将问题类型

及其类型定义结合到输入中, 来改进 FairytaleQA
数据集, 微调 BART (Bidirectional and auto-regre-
ssive transformers)模型, 提高阅读理解系统的效

果. Lu等[23] 提出一种名为考虑问题类型的新方法,
利用模板通过事实三元组来理解自然语言问题, 这
些模板可以充分表达用户的意图, 并根据这些意图

生成结构化查询辅助问答. 考虑到先前工作忽略了

在学习中使用问题类型等问题, 文献 [24]通过将问

题类型与多模态联合表示直接连接, 达到缩小候选

答案空间的目的. 本文重点关注显式地捕获阅读技

巧的语义信息, 并将其和上下文信息进行深层次融合. 

1.2    对比学习

在计算机视觉领域, 基于深度学习的自监督表

示学习方法 (如对比学习)有着广泛的应用[25−27]. 与
交叉熵损失相比, 对比学习能够将正样本映射到更

紧密的空间, 同时使负样本尽量远离. 与对比学习密

切关联的是基于距离度量学习[28] 和三元组损失[29],
其能学习到丰富的句子语义表示. 除了在计算机

视觉中的应用, 对比学习也被用于自然语言处理

(Natural language processing, NLP)任务中. Gao
等[30] 设计一种基于无监督的简单方法, 该方法利用

丢弃噪声预测输入句子本身, 并在自然语言推断数

据集上设计了一个有监督的方法学习句子的通用表

示; Giorgi等[31] 提出不需要额外标注训练数据的通

用句子嵌入的自我监督目标. 此外, 相关研究提出

一种利用标签信息的基于有监督的对比学习损失函

数, 如文献 [32]为对比学习损失函数引入了一种新

的扩展, 该函数允许每个锚点有多个正样本, 从而

使对比学习适应完全监督的设置; Li等[33] 设计有监

督的对比学习模型, 该模型将样本对作为输入, 并
使用交叉注意力模块来学习自然语言推理任务中嵌

入的句子表示. 本文方法在结构上类似于有监督对

比学习中使用的方法, 对监督分类进行了修改. 

2    模型介绍

本文模型设计的总体思路为, 首先模型对阅读

技巧的表示进行学习, 然后进行机器阅读理解任务.
因此, 本文把整个模型框架分为 2个训练阶段, 第
1阶段主要学习阅读技巧的特征表示, 第 2阶段通

过所学习的阅读技巧进行阅读理解任务. 第 1阶段

的核心模块是阅读技巧识别器, 通过有监督对比学

习方法准确地捕获阅读技巧的语义表示; 第 2阶段

中的双通道融合机制将上下文信息和技巧语义表示

进行融合, 辅助问答. 

2.1    问题定义

Xq = {xq
1, x

q
2, · · · , x

q
N} Xp =

{xp
1, x

p
2, · · · , x

p
M} N M

Xa

ys

Y =

{y1, y2, · · · , yZ}

给定问题   和文章  

, 其中  和  分别表示问题的长

度和文章的长度. 定义  为答案, 对应的阅读技巧

为 , 阅读技巧的定义详见第 3.2节. 本文模型基

于上下文信息和技巧语义表示, 输出答案序列 

. 

2.2    本文模型总体结构图

本文模型的总体结构如图 2所示, 包含上下文

编码器、阅读技巧识别器、双通道融合机制和答案

生成器 4个部分. 模型训练分为 2个阶段. 在第 1
阶段, 对阅读技巧识别器进行预训练, 通过有监督

对比学习来学习阅读技巧的语义表示, 这将在第 2
阶段能够对模型回答问题给予指导; 在第 2阶段,
上下文编码器获得问题和段落间的上下文信息, 然
后双通道融合机制将上下文编码器和阅读技巧识别

器的输出表示进行深层次融合; 最后, 答案生成器

通过自回归的解码方式输出答案. 

 

(Q, P ), (Q*,P*), (Q^, P^), ...

问题和文章对参考集合

阅读技巧识别器

上下文编码器

双通道融合机制 答案生成器

第 1 阶段

第 2 阶段

问题 
[SEP] 文章

答案

 

图 2    本文模型总体结构

Fig. 2    Overall structure of our model
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2.3    阅读技巧识别器

在第 1阶段, 通过有监督对比学习对阅读技巧

识别器进行预训练. 阅读技巧识别器的目的在于准

确捕捉阅读技巧的语义表示, 这些技巧能够用于指

导回答不同的问题. 下面将分别介绍正/负样本构

造和基于有监督对比学习损失的技巧学习. 

2.3.1    正/负样本构造

考虑到 FairytaleQA数据集中包含问题的丰富

标注, 根据给定的样本标签直接构造具有相同技巧

标签的样本, 作为正样本; 随机抽取数据集中的其

他类别, 作为负样本. 

2.3.2    基于有监督对比学习损失的技巧学习

对比学习的目的是将属于同一类样本的语义表

示拉近, 并使得不相关的样本尽量远离. 受文献 [33]
启发, 将自监督批量对比学习方法扩展到有监督设

置, 以有效利用标签信息. 因此, 本文采用有监督对

比学习目标, 准确捕获阅读技巧的语义表示来辅助

问答过程. 阅读技巧识别器结构如图 3所示, 其中

左图输入的是正样本, 中间图输入的是原始样本,
右图输入的是负样本.

B
(Xq, Xp, ys)i∈B i = {1, · · · , K}

K

[CLS] [SEP]

Xq Xp

给定参考集合包含  个实例, 每个实例可表示

为  ,  其中   表示实例

索引,   是批量数据大小. 遵循 BERT (Bidirec-
tional encoder representations from transfor-
mers)[34] 构造输入方式, 本文将编码了 2个句子间

的蕴涵信息   作为开始标志符, 并用   将

问题   和文章   进行分隔, 因此输入的总长度

T = N +M + 2 Xq Xp

(h1, h2, · · · , hT )

. BERT上下文编码器将  和 

作为输入来计算上下文信息, 因此可以得到一系列

隐层向量   :

ht = BERT([CLS], Xq, [SEP], Xp) (1)

ht ∈ Rd t d式中,   是输入的第  个词,   是 BERT的隐

藏层神经元的维度.
g

[CLS] g

本文将输入的整体语义向量表示定义为 , 可
以通过 2种方式进行计算. 第 1种简单方式是直接

用开始标志符  表示作为 . 第 2种方式通过对

所有的输入特征进行池化操作. 本文使用平均池化

操作来捕获句子对 (即问题和文章)间的相关性:

g = Mean-pooling(h1, h2, · · · , hT ) (2)

I K (Xq,

Xp, ys)i∈I={1, ···, K} |P| P =

{p : p ∈ I, ysp = ysi ∧ p ̸= i} i p

式中, Mean-pooling表示平均池化操作. 计算得到

该表示后, 通过对比学习方式学习这些样本对间的

依赖关系. 在第 1阶段, 本文随机采用 1个批处理

数据样本 , 该批处理数据样本包含  个实例 

. 包含  个正样本的表示为 

. 样本   与样本   的相关

性计算如下:

ℓi, p =

exp
(
sim(gi, gp)

τ

)
∑

k∈I̸=i

exp
(
sim(gi, gk)

τ

) (3)

gi i sim(gi, gp) =

(gTi gp) ℓi, p i

p τ τ

式中,   为  个实例的整体语义表示;  

 为 2个向量间的余弦距离;   为样本  与样

本  的相似性;   为温度超参数,   值越大, 点积越

 

Kintoki 爱上了一位女士后做了什么？ 
[SEP] 文章

原始样本

金太郎想要用这一把大斧头干什么？ 
[SEP] 文章

正样本

为什么动物们都跟着金太郎进了山? 
[SEP] 文章

负样本

“动作识别
技巧” 标签

“动作识别
技巧” 标签

“因果推理技巧” 标签

BERT BERT BERT 

对比损失

拉
近

远
离

线性层以及归一化层 线性层以及归一化层

... ...

交叉熵损失 交叉熵损失

 

图 3    阅读技巧识别器结构

Fig. 3    Structure of the reading skill recognizer
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小, 比较越困难.
ℓi, p I

LSCL

在得到  后, 对于批次  中的每个样本, 得到

对比学习损失 :

LSCL =
∑
i∈I

− ln
1

|P|
∑
p∈P

ℓi, p (4)

LSCL为了使  损失最小化, 应使正样本的相似

度尽可能大, 不同类样本的相似度尽可能小. 所以

阅读技巧识别器可在语义空间中将正样本聚在一

起, 同时将不同类别的样本簇分开.

LCE

除了对比学习 (主要侧重于将样本与其他不同

技巧样本进行聚合和分离), 本文还利用交叉熵损失

来提高模型对各种类别样本的判别能力. 因此, 本
文采用标准交叉熵损失  进一步优化:

LCE = CrossEntropy (MLP(g), ys) (5)

LS LSCL LCE

式中, CrossEntropy表示交叉熵损失函数, MLP表

示多层线性感知机 (Multi-layer linear perceptron,
MLP). 第 1个阶段的总体损失  为  和 

的加权值:

LS = LSCL + αLCE (6)

α式中,   是用于平衡 2个目标的超参数. 

2.4    上下文编码器

第 2个阶段进行机器阅读理解任务, 同时联合

微调阅读技巧识别器.

(h′
1, h

′
2, · · · , h′

T )

ht h′
t

上下文编码器利用预训练语言模型[34] (如 BE-
RT)来捕获问题和文章的上下文信息. 类似地, 上
下文编码器会编码每个词, 以获得上下文信息向量

 (如式 (1)所示). 为了使模型能够

根据不同阅读技巧自适应地回答不同问题, 本文将

技巧感知的语义表示  和上下文信息  进行融合,
来对后续的答案预测进行指导. 

2.5    双通道融合机制

双通道融合机制的目的是将上下文信息和技巧

语义表示进行融合, 从而在辅助问答的过程中, 模
型可以选择使用何种阅读技巧. 因此, 本文设计了拼

接、多层线性感知机和协同注意力机制 3种融合方

法 (如图 4所示), 并通过实验对比 3种方法的性能. 

2.5.1    拼接

拼接是一种非常简单并有效的融合 2类信息的

方法. 本文直接把阅读技巧的语义表示和上下文信

息进行拼接, 得到更新后的表示为:

gt = Concat (ht, h
′
t) (7)

 

2.5.2    多层线性感知机

多层线性感知机能通过神经网络有效地提取向

量的抽象语义信息, 并能学习到 2类信息间的相互

依赖关系, 因此本文将 2类信息通过多层线性感知

机获得更新后的表示为:

gt = MLP([ht;h
′
t]) (8)

 

2.5.3    协同注意力机制

(h1, h2, · · · , hT ) (h′
1, h

′
2, · · · , h′

T ) h′
t

ht

协同注意力机制[2, 4] 被广泛应用在自然语言处

理任务中, 它能有效地对不同信息源进行交互建模.
受注意力机制的启发, 本文利用协同注意力机制挖

掘阅读技巧语义和上下文信息语义间的依赖关系.
在这一机制中, 注意力能够从 2个方向计算: 一是

从  到  , 二是从 

到 :

gt = attn(ht(h
′
j)

T)ht + attn(h′
j(ht)

T)h′
j (9)

attn(·)式中,   表示的是对 2个向量相似度打分的计

算函数, 本文采用余弦距离. 

2.6    答案生成器

z

Wy<z

答案生成器的目的是根据双通道融合机制更新

后的表示, 以自回归形式生成下一时刻词的概率分

布. 对每个解码时刻 , 答案生成器将已生成词的词

向量  作为输入, 同时依赖双通道融合机制更
 

归一化

2) 多层线性感知机 3) 协同注意力机制 1) 拼接

拼接

归一化

转置

 

图 4    双通道融合机制结构图

Fig. 4    Structure of dual channel fusion machanism
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新后的表示进行解码:

p(yz|{y1, · · · , yz−1}, gt) = Decoder(Wy<z, gt)
(10)

gt

式中, Decoder表示标准 Transformer中的解码器.
本文使用双通道融合机制更新之后的语义向量 

进行交叉注意力.

Lgen

在第 2阶段, 本文采用标准的交叉熵损失函数

 作为最终目标对模型进行优化:

Lgen = −
Z∑

z=1

lnp(yz|{y1, · · · , yz−1}, gt) (11)

 

3    实验设置和结果
 

3.1    数据集

在 FairytaleQA数据集上评估本文模型效果.
该数据集中含有明确的阅读技巧标签, 是一个专注

于幼儿园到 8年级学生叙事理解的数据集, 由教育

专家人工标注. 该数据集由 278个儿童故事中的 10 580
个问题组成, 涵盖 7种类型的叙事阅读技巧. 按照

官方数据集的划分比例, 训练集、验证集、测试集

以 8:1:1的比例进行拆分. FairytaleQA数据集的主

要统计数据如表 1 所示.

  
表 1    FairytaleQA数据集的主要统计数据

Table 1    Core statistics of the FairytaleQA dataset

项目 均值 标准偏差 最小值 最大值

每个故事章节数 15.6 9.8 2 60

每个故事单词数 2 305.4 1 480.8 228 7 577

每个章节单词数 147.7 60.0 12 447

每个故事问题数 41.7 29.1 5 161

每个章节问题数 2.9 2.4 0 18

每个问题单词数 10.5 3.2 3 27

每个答案单词数 7.2 5.8 1 70

  

3.2    阅读技巧描述

为了使模型能对不同问题采用不同的阅读技

巧, 阅读技巧识别器通过有监督对比学习准确地捕

捉它们的语义表示. 每种阅读技巧的定义如下: 1)人
物. 问题要求考生识别故事的人物性格或描述人物

的特征属性. 2)时间地点设置. 问题询问故事事件

发生的地点或时间, 通常以“何时”或“何地”开头.
3)动作. 问题询问角色的行为或有关该行为的信息.
4)感受. 问题询问角色的情绪状态或对某些事件的

反应, 通常措辞为“你感觉如何”. 5)因果关系. 问题

关注 2个因果相关的事件, 其中前一事件导致问题

中的后一事件. 这类问题通常以“为什么”开头. 6)事
件结果. 问题要求识别问题中先前事件导致的结果

事件. 7)事件预测. 问题询问事件的未知结果, 根据

文本现有信息可以进行预测. 

3.3    评价指标

n1) 答案的评价指标包括 BLEU-   (B-n) [ 3 5 ]、
ROUGE-L[36] 和METEOR[37] , 它们被广泛用于评

价自然语言生成任务中文本的质量; 2)使用模型预

测的准确率对阅读技巧识别进行评价. 指标的评价

单位为 %. 

3.4    实验设置

×10−5

1

β1 = 0.900 β2 = 0.999 ϵ = 1× 10−8

α =

32 ×10−5 τ =

0.05

根据文献 [6], 相比其他模型, BART[38] 取得了

最好结果, 因此本文直接将 BART作为基线进行微

调, 本文模型结构采取 Pytorch框架实现. 模型的

迭代轮数设置为 10轮, 并以 5  的初始学习率

和 100步的线性热身进行训练. 训练过程的批处理

数据设置为  . AdamW [ 39 ] 优化器的参数设置为

 、  和 . 超参数设置

为  0.5. 对于第 1阶段的预训练批处理数据大小

设置为 , 学习率设置为 5 , 温度超参数 

. 本文使用 Tesla V100-16 G GPU进行实验. 

3.5    基线模型

本文提供的基线包括轻量级模型 (用 Fairy-
taleQA数据集训练)、预训练语言模型 (直接评估,
按照文献 [6] 方法, 目的是进行比较)和微调模型 3
种类型, 具体如下: 1) Seq2Seq[40] 是一个广泛用于

自然语言生成任务的 RNN 编码器–解码器框架;
2) CAQA-LSTM[24] 是融入了问题类型信息的基于

长短期记忆 (Long short term memory, LSTM)网
络的问答系统; 3) Transformer[41] 为标准的基于多

头自注意力的 Transformer模型; 4) BERT[34] 为预

训练语言模型, 通过在所有层中联合调节上下文信

息来学习深层次的双向表示; 5) DistilBERT[42] 为

BERT的变体, 是一个较小的通用语言表示模型;
6) BART[38] 用于预训练序列到序列模型的去噪自

动编码器, 在对文本生成进行微调时特别有效, 但
也适用于理解任务; 7) BART-Question-types[22] 通
过将问题类型及其类型定义结合到输入中来改进

FairytaleQA, 微调 BART模型, 改进阅读理解系

统的效果; 8) CAQA-BART[24] 融入了问题类型信

息的基于 BART的问答系统; 9) BART-Narrative-
QA[6] 是在 NarrativeQA 数据集上进行微调过的变
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†

体模型 BART, 是文献 [43]中的一个基线模型; 10)
BART-FairytaleQA[6] 是在 FairytaleQA数据集上

进行微调过的变体模型 BART, 是目前表现效果最

好的模型. 值得注意的是, 本文设计了 2种变体模

型进行比较. 第 1种方法是 BART-FairytaleQA ,
直接用 FairytaleQA数据集进行微调; 第 2种方法

是在第 1种方法基础上, 添加了技巧识别损失, 进
行多任务联调, 用 BART-FairytaleQA ‡ 表示. 

3.6    实验结果

Blue-n

†
†

FairytaleQA数据集中验证集和测试集上的性

能对比如表 2所示, 评价的性能指标包括  、

ROUGE-L和 METEOR. 其中 BART-Fairytale-
QA  是文献 [6]模型, 即最好的模型. BART-Fairy-
taleQA ‡ 是在 BART-FairytaleQA  基础上, 增加

了阅读技巧识别损失.

†

由表 2可以看出, 与其他模型相比, 本文模型

在所有评估指标上都获得了最好的性能表现. 在测

试集中, 本文模型在 Blue-4和 ROUGE-L指标上

分别提高了 3%和 4%. 值得注意的是, BART-Fairy-
taleQA  的 ROUGE-L与人类表现结果的差距为

11.22%, 本文模型在 ROUGE-L上的效果差距缩小

为 6.11%, 取得了显著进步, 验证了本文模型的有

效性. 实验结果表明, 阅读技巧识别是有利于模型

回答更准确答案. 同时, 如何将阅读技巧的语义信

息和上下文信息进行融合也是关键之一. 

4    实验分析
 

4.1    消融分析

为了更好地了解模型中各组件的作用, 本文进

行了消融实验, 实验结果如表 3所示. 实验结果表

明, 每个模块对最终结果都有提升效果. 表 3中 SO-
TA (State of the art)模型为最优模型. 

4.1.1    去除阅读技巧识别器

阅读技巧识别器的目的是利用有监督对比学习

损失, 准确地捕获阅读技巧的语义信息. 为了验证

阅读技巧识别器的有效性, 本文去除阅读技巧识别

器进行实验. 由表 3可以看出, 去除阅读技巧识别

器后, 所有指标都发生了显著下降, 验证了针对不

同问题感知不同阅读技巧是非常有必要的. 

4.1.2    去除对比学习损失

相比交叉熵损失建立在熵的基础上, 通常计算

2个概率分布间的差值. 对比学习的目的是将属于

同一类的样本的语义表示拉近, 并将不相关的样本

分开. 为了验证模型的性能, 本文去除对比学习损

失 (即去除式 (4))进行实验. 由表 3可以看出, 模型

的所有指标都有所下降, 验证了对比学习能更精确

地识别不同的阅读技巧. 此外, 本文也验证了去除

对比学习后, 相比仅基于交叉熵损失方法, 模型在

2个任务上的结果都有所下降, 详见第 4.4节. 

 
表 2    FairytaleQA数据集中验证集和测试集上的性能对比 (%)

Table 2    Performance comparison on the validation and the test set in FairytaleQA dataset (%)

模型名称
验证集 测试集

B-1 B-2 B-3 B-4 ROUGE-L METEOR B-1 B-2 B-3 B-4 ROUGE-L METEOR

轻量化模型

Seq2Seq 25.12 6.67 2.01 0.81 13.61 6.94 26.33 6.72 2.17 0.81 14.55 7.34

CAQA-LSTM 28.05 8.24 3.66 1.57 16.15 8.11 30.04 8.85 4.17 1.98 17.33 8.60

Transformer 21.87 4.94 1.53 0.59 10.32 6.01 21.72 5.21 1.74 0.67 10.27 6.22

预训练语言模型

DistilBERT — — — — 9.70 — — — — — 8.20 —

BERT — — — — 10.40 — — — — — 9.70 —

BART 19.13 7.92 3.42 2.14 12.25 6.51 21.05 8.93 3.90 2.52 12.66 6.70

微调模型

BART-Question-types — — — — — — — — — — 49.10 —

CAQA-BART 52.59 44.17 42.76 40.07 53.20 28.31 55.73 47.00 43.68 40.45 55.13 28.80

BART-NarrativeQA 45.34 39.17 36.33 34.10 47.39 24.65 48.13 41.50 38.26 36.97 49.16 26.93

†BART-FairytaleQA 51.74 43.30 41.23 38.29 53.88 27.09 54.04 45.98 42.08 39.46 53.64 27.45

BART-FairytaleQA ‡ 51.28 43.96 41.51 39.05 54.11 26.86 54.82 46.37 43.02 39.71 54.44 27.82

本文模型 54.21 47.38 44.65 43.02 58.99 29.70 57.36 49.55 46.23 42.91 58.48 30.93

人类表现 — — — — 65.10 — — — — — 64.40 —
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4.1.3    去除双通道融合机制

双通道融合机制的目的是更好地对上下文信息

和阅读技巧的语义信息进行交互, 为了检验其对整

个模型效果的表现, 本文去除双通道融合机制, 采
用相加的方式来获得融合后的表示信息. 由表 3
可以看出, 去除双通道融合机制导致模型的所有指

标都有所下降, 验证了该模块的有效性. 

4.2    双通道融合机制分析

双通道融合机制的目标在于挖掘 2种类型的交

互信息, 本文中指上下文信息和阅读技巧的语义信

息. 为了更进一步地探究拼接、多层线性感知机和

协同注意力机制的有效性, 本文横向比较 3种交互

机制和基线 SOTA模型的效果、纵向比较 3种融合

机制间的效果 2个角度进行对比. 如图 5所示, 验
证了对上下文信息和阅读技巧的语义信息融合方法

能带来一致性改进, 并在所有指标上均超过了基线

SOTA模型. 图 5(a)、5(b)、5(c)分别表示基线 SO-
TA 模型和拼接、基线 SOTA 模型和多层线性感

知机、基线 SOTA模型和协同注意力机制的实验结

果, 其中协同注意力机制表现效果最好, 在 ROU-
GE-L指标上增长了 5%. 原因是通过彼此的注意力

能让模型感知到和阅读技巧更相关的上下文信息,
同时也可以利用上下文信息对阅读技巧的语义信息

进行进一步增强和过滤. 图 6展示了 3种不同融合

机制的比较. 由图 5和图 6可以看出, 在捕获到阅

读技巧的语义信息后, 如何对 2种信息进行融合,
仍值得进一步研究. 同时, 也验证了本文方法的有

效性. 

4.3    对比学习损失可视化分析

g

为了验证由于获得了更好的嵌入空间可以使阅

读技巧识别性能提高, 对本文的有监督对比学习中

嵌入的主成分分析 (Principal component analysis,
PCA)投影   (见式 (2)), 并使用交叉熵损失的结果

进行可视化操作作为反面对比, 本文还给出了原始

数据空间的 PCA投影 (见图 7(c)). 如图 7所示, 使
用有监督对比模型和有交叉熵损失模型都比原始数

据更好地聚类具有相同标签的样本, 但基于有监督

对比模型的嵌入空间中样本更易于区分, 不同类别

的样本在语义空间中能够进一步分离. 此外, 基于

交叉熵损失模型只聚类了 6个样本簇, 而不是 7个
样本簇. 总之, 嵌入空间中样本的区分性越大, 阅读

技巧识别和机器阅读理解的性能改善越好. 

 
表 3    FairytaleQA数据集中验证集和测试集上的各组件消融实验结果 (%)

Table 3    The performance of ablation study on each component in our model on the
validation set and the test set of the FairytaleQA dataset (%)

模型设置
验证集 测试集

B-1 B-2 B-3 B-4 ROUGE-L METEOR B-1 B-2 B-3 B-4 ROUGE-L METEOR

SOTA 模型 51.28 43.96 41.51 39.05 54.11 26.86 54.82 46.37 43.02 39.71 54.44 27.82

去除阅读技巧识别器 52.15 44.47 42.11 40.73 55.38 27.45 54.90 47.16 43.55 40.67 56.48 29.31

去除对比学习损失 53.20 45.07 42.88 41.94 56.75 28.15 55.22 47.98 44.13 41.42 57.34 30.20

去除双通道融合机制 52.58 45.38 43.15 41.62 57.22 27.75 55.79 48.20 44.96 41.28 57.12 29.88

本文模型 54.21 47.38 44.65 43.02 58.99 29.70 57.36 49.55 46.23 42.91 58.48 30.93
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图 5    双通道融合机制的性能比较

Fig. 5    The performances comparison on the dual channel fusion mechanism
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4.4    阅读技巧识别分析

LSCL)

为了探究对比学习是如何影响阅读技巧识别性

能, 从而影响机器阅读理解任务的, 表 4中展示了

基于交叉熵损失的方法和本文基于有监督对比学习

损失的方法 (去除式 (4)即去除  在 2个任务

上的效果. 可以看出, 本文模型在阅读技巧识别和

机器阅读理解上都获得了令人满意的性能表现. 相
比基于交叉熵损失的方法, 本文模型获得了更好结

果, 在准确率指标上获得了 2.37% 的提高. 阅读技

巧识别的较高准确性表明了有监督对比学习能够进

一步帮助模型做出准确判断, 这也为机器阅读理解

做出了指导. 另外, 通过第 4.3节的对比学习损失可

视化分析, 也能进一步验证引入对比学习的重要性. 

4.5    阅读技巧识别器输入分析

为了研究阅读技巧识别器在不同输入上的表

现, 在以下设置中进行分析: 1)阅读技巧识别器只

输入问题; 2)阅读技巧识别器输入问题和文章. 实
验结果见表 5, 可以看出, 当输入问题和文章时, 阅
读技巧识别器的表现更好. 阅读技巧的学习不仅取

决于问题, 还取决于问题与文章间的关系. 从人类

表现角度看, 阅读技巧可以很容易地通过问题来预

测 (因为人类已经学到了很多知识), 但对没有先验

知识的机器来说, 问题通常很短, 导致信息较少. 通
过引入文章内容, 信息得到了扩充, 使机器更容易

学习上下文信息, 从而进行更准确的阅读技巧识别.
此外, 这种设置确保了 2个训练阶段的输入是一致

的, 可以缓解不同训练阶段造成的输入不同的差距. 

4.6    样例分析

本文模型和基线模型的样例分析如下.
文章 1. 国王有个女儿, 和她死去的母亲一样漂

亮, 还有一头金黄色的头发. 她长大了······她将成为

王后, 因为国王的女儿和她死去的母亲长得一模一

样. 我死后, 她的丈夫将······
问题: 国王的女儿长得怎么样?
预测阅读技巧: 人物感知技巧.
标签: 人物感知技巧.
答案: 和她死去的母亲一样漂亮.
模型预测:
1)本文模型: 和她死去的母亲一样漂亮, 还有

一头金黄色的头发.
2) BART-FairytaleQA ‡: 和她死去的母亲长

得一模一样.
3) Transformer: 长得一模一样.
4) Seq2Seq: 国王的女儿长得.
文章 2. 老人和妇人有两头光滑的母牛, 五只母

鸡和一只公鸡, 一只老猫和两只小猫. 老人把时间

都花在照看奶牛, 母鸡和花园上; 而妇人则忙着纺

纱······
问题: 老人把时间花在了什么上?
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图 6    3种不同融合机制的比较

Fig. 6    Comparison of the three different
fusion mechanisms
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图 7    阅读技巧识别的可视化

Fig. 7    The visualization of the reading skill recognition
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预测阅读技巧: 动作识别技巧.
标签: 动作识别技巧.
答案: 老人把时间都花在照看奶牛、母鸡和花

园上.
模型预测:
1)本文模型: 老人把时间都花在照看奶牛、母

鸡和花园上.
2) BART-FairytaleQA ‡: 老人和妇人有两头

光滑的母牛, 五只母鸡和一只公鸡.
3) Transformer: 照看奶.
4) Seq2Seq: 老人把时间都花在看园上.
文章 1、文章 2定性地显示了本文模型和基线

模型的示例. 在文章 1中, 本文模型预测了“人物”
标签. 因此, 它生成的答案“和她死去的母亲一样漂

亮, 还有一头金黄色的头发”是和类别标签“人物”
相一致的, 而其他模型因为匹配到了问题中的“长
得”关键词, 因此只匹配到了文章中的语句“和他死

去的母亲长得一模一样”, 缺少了“漂亮”和“金黄色

的头发”等描述. 然而, 本文模型描述了人物的属性

信息, 并与真实的阅读技巧标签一致, 此外可以看

出, 本文模型生成的答案更完整, 不仅包含了真实

答案, 还补充了人物的特征信息“一头金黄色的头

发”. 此外, 其他基线模型均产生了错误的答案和不

完整的答案. 同样地, 在文章 2中, 本文模型预测了

“动作”标签, 并输出了符合“动作”阅读技巧标签的

正确答案. 而其他模型由于无法准确捕获到阅读技

巧信息, 因此生成的答案“······有两头光滑的母牛,
······”是和“动作”技巧不相关的. 总之, 各基线模型

效果不佳. 样本分析实验证实挖掘不同的阅读技巧

对于问答不同的问题至关重要, 能够辅助模型生成

更加准确的答案. 

5    结束语

本文以人类阅读过程为出发点, 对阅读理解任

务中的问题进行更加细度分析, 认为针对不同的问

题, 模型应该知晓采取何种策略来生成答案. 提出

一种基于阅读技巧识别和双通道融合的机器阅读理

解方法, 显式地捕获阅读技巧的语义信息, 并将其

和上下文信息进行深层次融合. 实验结果表明, 本
文方法实现了最先进的性能, 提高了技巧识别结果

和机器阅读理解任务的性能. 样例分析验证了本文

方法中各组件的重要性和所采用方法的有效性. 未
来将研究如何挖掘问题背后更多的语义信息, 并提

高阅读技巧识别的准确性能. 此外, 考虑到目前没

有相关的数据具有标注信息, 而人工标注成本较大、

时间开销较长, 未来会考虑在类似数据集上先进行

人工标注, 再对模型进行实验. 也可通过聚类方法,
把拥有相同阅读技巧的文本进行聚类, 然后学习它

们的上下文信息, 以减轻人工标注成本和计算开销.
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